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1.- INTRODUCCIÓN 
 
1.1.-  EL MANZANO 
 
1.1.1.- HISTORIA 
  
La gran mayoría de estudiosos datan la antigüedad de la manzana en épocas prehistóricas, 
afirmando, incluso, que el cultivo del manzano se remonta al origen de toda civilización. Los restos más 
antiguos de manzana corresponden a la época más reciente de la Edad de Piedra, entre 8000 y 2500 años 
antes de Cristo, ya aparecen formas cultivadas de manzana en el periodo de Hallstatt, correspondiente a la 
primera época de la Edad de Hierro. 
La manzana ha sido un fruto simbólico a lo largo de la historia, se cita en la Biblia como el fruto 
prohibido que provocó la expulsión del ser humano del paraíso. Incluso sin conocer su composición 
química y sus propiedades nutricionales, la sabiduría popular siempre le ha atribuido virtudes saludables. 
Hace miles de años que se cultivan estas frutas. En el siglo XII a.C. el manzano era plantado en los 
fértiles valles del  Río Nilo en tiempos del faraón Ramsés III. En la mitología griega, la manzana de oro 
que París entrega a la diosa Venus y que provoca la enemistad entre Atenea y Hero, pasó a la historia 
como la conocida "manzana de la discordia" desatando la guerra de Troya.  
 
1.1.2.- ORIGEN 
 
Se desconoce el origen exacto del manzano. El Malus sieversii (Ledeb.) Roem. es una especie 
silvestre que crece en las regiones montañosas de Asia central y podría ser el manzano del cual hace 
15.000 ó 20.000 años aparecieron las primeras especies cultivadas de este árbol. La manzana fue 
introducida en la península Ibérica por los romanos y los árabes. En el siglo XVI, los conquistadores 
españoles extendieron el cultivo de la manzana al nuevo mundo y, cien años después, desde Iberoamérica, 
el manzano emigró a América del Norte.  
A partir del siglo XX y especialmente después de la primera guerra mundial, aparecen las primeras 
plantaciones comerciales en España, principalmente en los valles de los ríos Jalón y Jiloca en la provincia 
de Zaragoza, aunque será a partir de los años 50 y 60 cuando se produce la gran expansión de este cultivo 
con importantes plantaciones en Cataluña  y Aragón para fruta de mesa, y también en Asturias para sidra, 
(Carrera, comunicación personal) aunque en esta región el cultivo de este fruto es mucho anterior al de el 
resto de España por la tradición de esta bebida en la zona. 
Pertenece a la familia de las Rosáceas, subfamilia Pomoideas, y al género Malus. Este género 
comprende principalmente 25 especies de pequeños árboles y arbustos caducifolios, nativos de las zonas 
templadas del Hemisferio Norte. Las variedades de manzanos cultivadas para la comercialización, 
pertenecen a la especie Malus x domestica Borkh. Las variedades de manzano aparecen en dos grupos 
cromosómicos: diploides (2n = 34 cromosomas) y triploides (3n = 54 cromosomas) (Westwood, 1982). 
 
1.1.3.- DESCRIPCIÓN BOTÁNICA 
 
El manzano es un árbol caducifolio. Su porte es erguido y extendido, tendiendo a inclinarse con el 
paso de los años. La corteza del tronco es agrietada, de color marrón grisáceo y con numerosas lenticelas 
que se vuelven de color rojizo en la madera vieja. 
Las hojas son alternas, simples, enteras, de forma oval y borde dentado, siendo lampiñas y de un 
color verde intenso por el haz y pubescentes y de color más claro por el envés. 
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La inflorescencia es un corimbo que tiene entre ocho y once flores (Figura 1a), hermafroditas, en 
el que las centrales se abren antes, siendo a priori, consideradas de mejor calidad y  pueden verse desde 
finales de marzo hasta primeros de mayo, dependiendo de las variedades. La flor consta de un pedicelo, 
un cáliz persistente con cinco sépalos velludos y blanquecinos, que componen la base del fruto, una 
corola caduca de cinco pétalos blancos en el interior y rosados por fuera, y 15 – 20 estambres compuestos 
por filamentos amarillos que están coronados por una antera; el gineceo está compuesto por cinco estilos 
que están soldados en su base. El ovario que es ínfero, posee cinco lóculos, cada uno de los cuales alberga 
uno o dos óvulos, por lo que el fruto puede tener hasta diez semillas.  
Generalmente el manzano es autoestéril y por ello necesita una polinización cruzada con otras 
variedades polinizadoras compatibles y la ayuda de las abejas. 
El fruto (Figura 1b) es un pomo que contiene dos cavidades, la calicina correspondiente al cáliz 
de la flor y la peduncular donde se inserta el pecíolo que lo une al brote. Su fecha de recolección, en el 
hemisferio norte, va desde la mitad del verano hasta principios de otoño, según variedades. El fruto está 
compuesto por el epicarpio, que puede variar desde el verde hasta el rojo oscuro casi parduzco; el 
mesocarpio o pulpa, de consistencia y cualidades organolépticas variables (desde ácido hasta muy dulce); 
y el endocarpio, con cinco cavidades cartilaginosas que contienen de 1-2 semillas cada una, ya que cada 
lóculo del ovario contiene 2 óvulos. El pedúnculo del fruto es de longitud variable, adherente y a menudo 
está inserto en una depresión (Coutanceau, 1971). 
 
 
  
  
 
 
 
    
 
 
 
   (a)          (b) 
 
Figura 1.- (a) Sección longitudinal de una flor de manzano, (b) sección longitudinal del fruto 
 
1.1.4.- PROPIEDADES NUTRITIVAS 
 
Desde el punto de vista nutritivo (Tabla 1) la manzana es una de las frutas más completas y 
enriquecedoras en la dieta y, su consumo habitual, en fresco, reporta grandes beneficios para la salud. Un 
84% de su composición es agua, por lo que resulta muy refrescante e hidratante. El 14% está constituido 
por glúcidos, siendo la mayor parte fructosa (azúcar de la fruta) y en menor proporción, glucosa y 
sacarosa, de rápida asimilación en el organismo. Estos son los nutrientes más abundantes después del 
agua. Es fuente discreta de vitamina E ó tocoferol, que posee acción antioxidante e interviene en la 
estabilidad de las células sanguíneas, y aporta una escasa cantidad de vitaminas A y C (Carrera, 1999). Es 
rica en fibra y entre su contenido mineral sobresale el potasio, necesario para la transmisión, generación 
del impulso nervioso y para la actividad muscular normal, e interviene en el equilibrio de agua fuera y 
dentro de la célula. 
 
 
Pedúnculo 
Semilla
Endocarpio
Pericarpio
Mesocarpio
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Tabla 1.- Composición por 100 g de porción comestible en manzanas tipo Fuji y tipo Golden. (Ronald, 
1998). 
 
 FUJI GOLDEN 
CALORIAS 46 40,6 
HIDRATOS DE CARBONO 11,7 10,5 
FIBRA 1,7 2,3 
POTASIO 99 100 
MAGNESIO 5 5,6 
PROVITAMINA A 4 4 
VITAMINA C 3 12,4 
VITAMINA E 0,5 0,4 
 
Las propiedades dietéticas que se le atribuyen a esta fruta se deben en gran medida a los 
elementos fotoquímicos que contiene, entre ellos flavonoides y quercitina, con propiedades antioxidantes. 
Además, la manzana contiene ácidos orgánicos como el málico, cítrico, tartárico y otros componentes en 
pequeñas cantidades como son: fenoles, lípidos, prótidos y pectinas (Ronald, 1998). 
 
1.1.5.- SITUACIÓN ACTUAL DEL CULTIVO 
 
1.1.5.1.- EN EL MUNDO 
 
El manzano es uno de los cultivos de mayor difusión a escala mundial (92% en el Hemisferio Norte 
y el 8% en el Hemisferio Sur), debido fundamentalmente a su facilidad de adaptación a diferentes climas 
y suelos, especialmente a los de las zonas más templadas, aunque, su resistencia a bajas temperaturas hace 
posible su cultivo en países de clima relativamente frío. Así, fuera de España, otros países productores de 
manzana son: China, Estados Unidos, Alemania, Italia, Polonia, Francia, Irán, Rusia, India, Brasil, 
Bélgica, Países bajos y Austria.  
Los datos sobre la evolución del consumo agroalimentario en general, y de manzanas en 
particular, muestran un constante crecimiento en la década de los 90, prediciendo un aumento continuado 
en un futuro inmediato. El consumo mundial de manzanas en fresco fue de 47.2 millones de toneladas 
(94.3% del consumo mundial), entre 1998 y 2000. España tiene un consumo de entre 999 y 500 mil 
toneladas/año. En general, el consumo mundial de manzanas, entre 1990 y el 2000 pasó de 5.7 a 7.8 Kilos 
por habitante (Giacinti, 2002). 
En cuanto a la producción mundial, en el año 2000 fue de 58.4 millones de toneladas/año, lo que 
supone un crecimiento respecto el periodo 1990-2000. Así mismo, en el año 2006 se ha registrado otro 
aumento de producción, con 63,7millones de toneladas/año (FAO, 2008).  
Existen más de mil variedades de manzanas en todo el mundo, aunque la gama que nos ofrece el 
mercado es limitada, ya que, de hecho, tan sólo podemos elegir entre poco más de media docena de 
cultivares. 
La producción mundial de manzana se ha incrementado en los últimos 10 años un 13% respecto a 
1996 (Figura 2), mientras que la superficie mundial dedicada a este cultivo en el mismo periodo de 
tiempo ha sufrido una reducción del 25%, estos datos que parecen contradictorios  se pueden justificar 
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teniendo en cuenta la productividad de los cultivos, ya  que las explotaciones tienen mejores rendimientos 
por hectárea, lo que nos indica que es un cultivo en auge y en constante evolución. (FAO, 2008). 
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Figura 2.- Superficie y producción mundial durante la década 1996-2006. (FAO, 2008) 
 
Asia es el continente donde mayores producciones se obtienen, así mismo es el continente en el 
que más hectáreas están dedicadas a este cultivo (Figura 3). Por detrás de Asia se encuentra Europa en 
cuanto a producción y superficie, en último lugar está Oceanía.  
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Figura 3.- Superficie y producción mundial por continentes en el año 2006. (FAO, 2008) 
 
 Los mejores rendimientos se obtienen en Oceanía con 25.836 Kg / Ha (Figura 4), mientras que en 
penúltimo lugar esta Europa con 12.292 Kg / Ha y seguido muy de cerca está Asia con  12.276 Kg / Ha. 
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Figura 4.- Rendimientos obtenidos por continentes en Kg / Ha. (FAO, 2008) 
 
Durante la última década, las mayores producciones de manzana las ha obtenido China con un 
promedio de 20.835,47 x 10^3 Tm anuales seguida muy de lejos de EE.UU. con 4.540,52 x 10^3 Tm 
anuales y en tercera posición Irán con 2.248,69 x 10^3 Tm anuales. En la posición 17 se encuentra 
España con  821,85 x 10^3 Tm anuales. La Figura 5 muestra la comparación de las producciones de los 
tres países más importantes en este cultivo con España. 
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Figura 5.- Producción en millones de toneladas de España y de las primeras potencias mundiales 
durante los años 1996 -2006 (F.A.O. 2008). 
 
1.1.5.2.-  EN EUROPA 
 
Las mayores producciones en Europa en el 2006 las obtiene Polonia (Figura 6) que se encuentra 
en segundo lugar en cuanto a superficie. España ocupa el 6º lugar en lo que a producciones se refiere, 
mientras que respecto a la superficie esta en 9º lugar, lo cual nos indica que los rendimientos por hectárea 
son mayores que los de otros países de la comunidad como la Federación de Rusia. 
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Producción 2006 (Tm *10 3^)
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Austria; 509139
Hungría; 505545
Resto; 3998906
Superficie
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Hungría; 40952
España; 37000
Alemania; 32504
Austria; 6060
Resto; 411096
 
 
Figura 6.- Producción  y superficie  en Ha de los 10 países europeos con mayor producción (FAO, 
2008). 
 
En la Figura 7 podemos observar los rendimientos de los 10 países más productivos de Europa. A 
la cabeza se encuentra Austria con 84.016,34 Kg / Ha. España se encuentra en el 5º lugar. 
 
Rendimiento Kg / Ha
4424,08
7536,35
9956,71
12344,82
14228,69
17856,76
29153,67
36922,11
38105,64
84016,34
Federación de Rusia
Bielorusia
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Polonia
España
Alemania
Italia
Francia
Austria
 
 
Figura 7.- Rendimientos de los 10 países más productivos de Europa. (FAO, 2008) 
 
1.1.5.3.- EN ESPAÑA 
 
La producción de manzano en España durante el año 2006 ha sido tasada en 660.700 toneladas, 
que es la tercera parte de su máxima producción en la última década (año 1999 con 988.400 toneladas). 
La evolución de la producción de manzana en España desde el año 1996 hasta el 2006 (fig.8) 
muestra una cierta disminución de las producciones desde el año 1999. 
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Figura 8.- Producción (en Tm x 10^3) en España en el periodo 1996 – 2006. (FAO, 2008) 
 
Como podemos observar en la Figura 9 
Figura 9, La mayor producción de manzana en España se obtiene en Cataluña con casi la mitad de 
la producción total y, en segundo lugar se sitúa la de Aragón con la  mitad de la producción de Cataluña, 
la siguiente región con mayor producción es Galicia. Respecto a la superficie de cultivo, es Cataluña la 
región que mayor superficie tiene dedicada a este cultivo, seguida de Aragón y en tercer lugar el 
Principado de Asturias. 
 
Producción  en Tm
 CASTILLA Y 
LEÓN; 21254
 CATALUÑA; 
383747
 GALICIA; 129133
 ARAGÓN; 122287
RESTO; 83289,00
 P. DE ASTURIAS; 
34500
Superficie en Ha
RESTO; 6931
 GALICIA; 5950
 P. DE 
ASTURIAS; 6240
 CATALUÑA; 
12569
 ARAGÓN; 5393
CASTILLA Y 
LEÓN; 1891
 
   (a)          (b) 
 
Figura 9.- Reparto de la producción (a) y superficie (b) dedicada al manzano en España en el año 2005. 
(MAPA, 2008) 
 
1.1.5.4.- EN ARAGÓN 
Este cultivo, en cuanto a frutales, es uno de los más importantes de Aragón, extendiéndose a lo 
largo del Valle del Ebro la mayor parte de su producción, siendo una de las principales actividades 
económicas en esta zona. (Bonany, 2001). 
La producción a lo largo de la última década ha sufrido altibajos con un pico de producción en el 
año 1999. Desde ese año la producción ha bajado de forma gradual en las tres provincias aragonesas 
(Figura 10). En dicha figura se ve también como Zaragoza es la provincia con mayor producción de las 
tres. Esto es debido a la tradición que este cultivo tiene en el Valle medio del Ebro. 
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Figura 10.- Evolución de la producción de manzano en Aragón. (MAPA, 2008) 
 
Según el avance de datos de superficie y producción (MAPA, 2008), en esta comunidad en el año 
2005 (último del que se dispone de datos definitivos) se destinaron un total de 5.393 hectáreas al cultivo 
del manzano, distribuidas en las tres provincias como muestra la Figura 11. 
 
Huesca
35%
Zaragoza
63%
Teruel
2%
 
 
Figura 11.- Distribución de la superficie de manzano cultivada en Aragón.  
 
El manzano es cultivado en Aragón tanto en secano como en regadío, siendo mayoritaria la 
superficie destinada a regadío con 7.084 hectáreas, frente las 24 Ha. destinadas al secano durante el año 
2005 que es un valor meramente anecdótico. (MAPA, 2008). 
 
1.2.- CALIDAD DE FRUTO 
 
El control de la calidad de las manzanas está tomando cada vez mayor importancia debido a los 
cambios que se han producido en el consumidor,  ya que posee mayor poder adquisitivo y ha cambiado 
las exigencias y hábitos de compra (tendencia a las grandes superficies y tiendas especializadas en alta 
calidad). El consumidor empieza a anteponer al precio, la calidad como principal variable de decisión, lo 
que provoca un mayor interés por parte de distribuidores y productores por obtener los productos con la 
calidad deseada por el cliente. 
La evaluación de la calidad de las manzanas se ha venido haciendo de forma tradicional por 
medio del control de una serie de parámetros (contenido en sólidos solubles, firmeza, grado de acidez…) 
que implican la destrucción de los frutos. El control de algunos de estos parámetros requiere una serie de 
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materiales e instalaciones por lo que estos controles no se pueden hacer en campo. Hay también una serie 
de parámetros como calibre o peso, forma y color que no requieren la destrucción del fruto y son los que 
determinan la clasificación del fruto en cada una de las categorías. 
La tendencia en el control de la calidad es a buscar métodos mecanizados que sean capaces de 
evaluar la calidad y clasificar cada uno de los frutos según su categoría. Así, ya hay líneas de control de 
maduración según el color de los frutos haciendo que estos pasen por una cadena con un colorímetro que 
indica si la coloración es adecuada o no. Para otros parámetros como el contenido de sólidos solubles, no 
existe la posibilidad de control en cadena por métodos tradicionales, ya que implica la destrucción del 
fruto. Hay una nueva técnica basada en la espectrometría del infrarrojo cercano (Near InfraRed, NIR) que 
se puede aplicar para la determinación de algunos parámetros de calidad en las líneas de clasificación 
permitiendo clasificar los frutos en función, por ejemplo de la cantidad de sólidos solubles que poseen. 
 
1.2.1.- CONTROL TRADICIONAL DE LA CALIDAD DE FRUTO 
 
La evaluación de la calidad del fruto se realiza de forma tradicional controlando una serie de 
parámetros exteriores e interiores del fruto. Las técnicas aplicadas en estos controles han ido 
evolucionando hacia la digitalización en los últimos años, es decir, ahora poseen mayor exactitud en las 
mediciones ya que en muchos casos eliminan la subjetividad asociada al analista. 
Una de las evoluciones más interesantes la han sufrido los refractómetros ya que han pasado de ser 
ópticos a digitales (Fig. 12 a y b) por lo que proporcionan el dato sin lugar a errores de lectura por parte 
del analista. 
 
         
   (a)      (b)    
 
Figura 12.- Evolución de los aparatos de medida de los sólidos solubles. (a)Refractómetro óptico, (b) 
Refractómetro digital. 
 
También ha habido un cambio muy interesante en el parámetro color, ya que se ha conseguido 
eliminar el carácter subjetivo de este. Hasta la aparición del colorímetro este parámetro se determinaba 
mediante cartas de color en las que influía de forma notable el observador, sin embargo con el 
colorímetro no ha lugar a interpretaciones ya que este nos da los valores de las coordenadas del color de 
la muestra. 
 
1.2.2.- NUEVO MÉTODO DE CONTROL DE CALIDAD: ESPECTROMETRÍA DEL 
INFRAROJO CERCANO (NIR) 
 
La espectrometría NIR es una nueva tecnología que consiste en el estudio de un espectro obtenido a 
partir de un haz de luz refractado por la materia objeto del análisis. Para que esta tecnología sea aplicable 
es necesario desarrollar un modelo para cada uno de los parámetros que queremos controlar. 
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1.2.2.1.- HISTORIA 
 
Desde la década de los 50 existen aplicaciones de la espectrometría para la cuantificación de 
constituyentes químicos sobre extracciones de productos. La primera vez que se utilizó esta técnica sobre 
producto entero fue en 1949 en EEUU para la evaluación de la calidad de huevos (Barreiro, 2004). Desde 
1960 existen referencias que avalan su utilización para la determinación del contenido de agua y de 
proteína en granos enteros de cereal y de contenido en materia grasa en leche y derivados lácteos, 
aplicándose desde 1970 al estudio de la digestibilidad de forrajes. Desde 1980 el número de aplicaciones 
de la espectrometría a productos frescos no ha dejado de aumentar, reconociéndose su utilidad para la 
determinación de la calidad interna (sólidos solubles, ácidos, textura, densidad, daños internos...) en una 
amplia gama de productos hortícolas. El abaratamiento de la tecnología registrado a partir de 1990 ha 
propiciado la aparición de una amplia gama de equipos de laboratorio. 
Actualmente se utiliza para la evaluación de una gran cantidad de productos, no solo alimentarios, 
sino también otro tipos de productos como cartón (Rials, 2002) o  gasolina (Chu, 2005). Esta técnica tiene 
también una amplia aplicación en el mundo de la medicina, sobretodo en oncología, aunque esta todavía 
en fase de experimentación. 
 
1.2.2.2.- FUNDAMENTOS 
 
Esta técnica está basada en las características de la luz, que es una radiación electromagnética que 
contiene radiaciones de distinta longitud de onda (nm) y frecuencia (Hz ó s-1) que nosotros percibimos 
como colores distintos. La luz solar contiene radiaciones ultravioletas, visibles al ojo humano, e 
infrarrojas, existiendo un ligero máximo de emisión a 550nm (verde) (Figura 13). 
 
 
Figura 13.- Espectro electromagnético. 
 
Cuando la luz incide sobre un objeto una parte de la radiación sale reflejada debido a la diferencia 
de velocidad de propagación entre ambos medios, el resto de la luz que atraviesa el objeto se ve alterada 
en su velocidad de propagación (refractada) y en su dirección (dispersada). Ninguno de los anteriores 
procesos mencionados modifica la composición espectral de la radiación, es decir, si entró roja saldrá roja 
según los procesos descritos. Existe otro tipo de interacción que consiste en la absorción de ciertas 
longitudes de ondas por parte del objeto, dependiendo de su composición química, e incluso existe 
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posibilidad de reemisión de radiación a longitudes de onda superiores a la incidente en lo que se conoce 
como fluorescencia (típica de la clorofila y de los aceites esenciales). La absorción se produce en distintas 
bandas del espectro según se trate de absorción atómica (ultravioleta visible) o molecular (infrarrojo).  
Los pigmentos son los compuestos responsables de la coloración debido a la presencia de bandas 
de absorción en el rango visible (400nm a 700 nm), asociadas con transiciones electrónicas, que 
desequilibran la composición espectral de la radiación incidente. En el infrarrojo, en cambio, la absorción 
de energía está asociada a distintos modos de vibración rotación de las moléculas. Las frecuencias 
fundamentales (principales) de vibración rotación aparecen en el infrarrojo medio (2400 a 5000nm) y por 
ello dicho rango espectral es más específico (permite identificar y cuantificar sustancias concretas), 
mientras que en el infrarrojo cercano (700 a 2400nm) encontramos menores niveles de absorción 
asociados fundamentalmente con las frecuencias armónicas del agua y de sus estados de agregación. Los 
alimentos muestran una absorbancia mínima entre 700 y 800nm lo que facilita cuantificar el nivel de luz 
en este rango aunque la información relativa a los constituyentes químicos es muy tenue. 
 
1.2.2.3.- INTERACCIÓN DE LA LUZ 
 
En el intervalo espectral del infrarrojo próximo se realizan medidas de reflectancia, transmitancia 
o transflectancia. La diferencia básica entre los tres tipos de medidas es la posición de la muestra respecto 
al detector (Fig. 14). En los tres casos, la señal analítica que se obtiene en espectroscopia NIR es una 
función compleja, que habitualmente se expresa como absorbancia aparente (a =Log (1/R)) cuando las 
medidas se realizan en modo reflectancia, o como (A= Log (1/T)) cuando las medidas se realizan por 
transmisión.  
 
 
Figura 14.- Diseños instrumentales en espectroscopia NIR.  *S.L.O.  Selector de Longitudes de Onda.   
  
1.2.2.3.1 REFLECTANCIA 
La reflexión de la luz puede ser especular o difusa. La reflectancia especular no aporta 
información sobre la composición de la muestra, por lo que solo contribuye al ruido. La reflectancia 
difusa tiene lugar en todas las direcciones como consecuencia de los procesos de absorción y dispersión 
(Figura 15). Cuando los materiales son débilmente absorbentes a la longitud de onda incidente y cuando 
la penetración de la radiación es grande en relación con la longitud de onda, predomina la reflectancia 
difusa. 
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Figura 15.- Reflectancia difusa. 
 
Debido a la complejidad del proceso de la reflectancia difusa, no existen teorías rigurosas, si no 
aproximaciones entre las cuales la más importante es la de Kubelka – Punk. Otra expresión empleada con 
mucha frecuencia es una aplicación empírica de la relación entre la concentración del compuesto buscado 
y la reflectancia relativa: 
    ca
R
1log A ′==  
donde A es la absorbancia aparente y R la Reflectancia relativa ( referenciamuestra/ RRR = ), a´ la constante 
de proporcionalidad y c la concentración. 
Este procedimiento permite penetrar en aquellos productos que tiene piel fina: frutos de pepita, de 
hueso, kiwi, uva, tomate, cebolla... pero no es adecuado para frutos de piel gruesa como cítricos, melón ó 
piña. 
 
1.2.2.3.2 TRANSMITANCIA 
La absorción de la radiación sigue la ley de Beer que relaciona la absorción de la luz con las 
propiedades del material analizado, por lo que las medidas de transmisión pueden hacerse con fines 
cuantitativos así que en este caso se puede definir la absorbancia como: 
T
I
IA loglog
0
−==  
donde I0 es la intensidad de la energía incidente  e I la intensidad de la radiación detectada después de 
pasar a través de la muestra. 
Cuando se analizan muestras sólidas por transmitancia, no puede asumirse directamente que 
cualquier sistema siga la ley de Beer, ya que por efecto de la dispersión parte de la radiación puede sufrir 
reflectancia difusa y en este caso Log 1/T no representa la atenuación de la radiación por absorción (Pou, 
2002). La instrumentación  utilizada para este tipo de medidas está diseñada para minimizar los efectos de 
la dispersión de  radiación y, por tanto, la señal analítica depende fundamentalmente de la absorbancia de 
la muestra. 
La medida de sólidos por transmitancia representa como principales ventajas respecto a medidas 
por reflectancia que tiene mayor sensibilidad y homogeneidad espectral, debido a que para registrar el 
espectro, se utiliza una mayor porción de la muestra, pero tiene como principal inconveniente que 
componentes que sean muy sensibles a la radiación (termosensibles) pueden ser afectados por la gran 
cantidad de energía que atraviesa la muestra. 
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1.2.2.3.3 TRANSFLECTANCIA 
En este caso, se mide la transflectancia después de que la radiación haya atravesado dos veces la 
muestra, ya que el haz de luz pasa por esta, llega a un reflector colocado al otro lado de la muestra que  
hace que el haz de luz pase de nuevo por esta y sea registrado por el detector.  (Figura 13).  
 
1.2.2.4.- INSTRUMENTACIÓN 
 
Los primeros espectrofotómetros comerciales NIR aparecieron en la década de los 50. El 
esquema básico de estos instrumentos era el mismo que el utilizado en los espectrofotómetros UV – 
Visible: fuente de radiación, sistema de selección de longitudes de onda, compartimento para la muestra y 
detector. Aunque algunos de los materiales se modifican para optimizar la respuesta del instrumento. A 
continuación se describen con más detalle las diferentes partes integrantes de un instrumento NIR. 
 
1.2.2.4.1 FUENTE DE RADIACIÓN 
Actualmente las fuentes de radiación utilizadas en espectroscopia NIR se pueden clasificar en dos 
tipos: las de espectro completo  y las de intervalo reducido. 
En el primer caso, la fuente más usada sigue siendo la lámpara halógena de Tungsteno con 
ventana de cuarzo. Se trata de una fuente de elevada intensidad de emisión y que cubre ampliamente la 
zona NIR del espectro electromagnético, proporcionando una radiación continua en el Intervalo 320 – 
2500 nm. 
En el segundo grupo se encuentran los diodos de luz emisora o LEDs (Light emisión dioses). Se 
trata de dispositivos semiconductores que emiten radiación NIR en un intervalo estrecho de longitudes de 
onda. Entre los semiconductores más utilizados se encuentran los de GaAs, que emiten en la región entre 
900 y 970 nm y los de InGaAs que permiten llegar a longitudes de onda más largas (1600 nm). Los 
instrumentos que incorporan este último sistema de fuente de radiación no requieren un sistema de 
selección de longitudes de onda. (Romero, 2001) 
 
1.2.2.4.2 SISTEMA DE SELECCIÓN DE LONGITUDES DE ONDA 
Son sistemas que permiten la selección de una banda estrecha de longitudes de onda del espectro 
que proporciona la lámpara. Estos sistemas se pueden clasificar en dos tipos: dispersivos y no dispersivos. 
Dentro de los sistemas dispersivos se encuentran los monocromadores. En general, estos están 
formados por una rendija de entrada, que proporciona un haz estrecho de luz, un colimador, que hace 
paralela la radiación, el elemento dispersante de la radiación y un segundo colimador para enfocar la 
radiación sobre la rendija de salida. Lo que caracteriza a cada monocromador es el elemento dispersante. 
El más utilizado actualmente en espectroscopia NIR es la red de difracción. Este dispositivo provoca que 
cada longitud de onda de la radiación policromática incidente se difracte en diferentes ángulos en cada 
una de las estrías marcadas en la superficie de la red, provocando interferencias instructivas y 
destructivas. El barrido de longitudes de onda discretas sobre la muestra se realiza de manera que en cada 
momento una longitud de onda discreta sea enfocada sobre la rendija de salida del monocromador. 
El conjunto de sistemas no dispersivos es más amplio. Se dispone de instrumentos con filtros 
convencionales, filtros optoacústicos e instrumentos de transformada de Fourier, con características 
bastante diferenciadas entre sí.  
En  los sistemas de filtros convencionales la selección de longitudes de onda se realiza 
interponiendo un elemento semitransparente entre la fuente de radiación policromática y la muestra, que 
permita el paso de determinadas longitudes de onda. Los filtros más sencillos son los de absorción 
(Schenk y Diffe, citados por Pou, 2002), en los cuales las longitudes de onda transmitidas dependen del 
material con que estén hechos. Otro tipo de filtros utilizados son los de interferencia en los que las 
longitudes de onda transmitidas dependen del índice de refracción del material y del grosor del filtro. 
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Los filtros optoacústicos están basados en la interacción de la luz con las ondas sonoras. Cuando 
el haz de luz policromática incide en el cristal, al aplicar una señal acústica, además del haz original se 
generan dos haces de luz monocromática polarizada, de los cuales solo se utiliza uno con finalidades 
analíticas.  
Estos sistemas son rápidos, con una alta reproducibilidad de la longitud de onda y robustos, lo 
que los hace especialmente útiles en el desarrollo de instrumentación de planta industrial. A pesar de ello, 
su uso no se ha extendido debido al coste económico. 
Los instrumentos NIR de transformada de Fourier (FT-NIR) se basan en la utilización de 
interferómetros como sistema de selección de longitudes de onda. El interferómetro más usado es el de 
prismas, que consiste en dos prismas de cuarzo de distinto tamaño que se encuentran enfrentados. Uno de 
ellos es móvil y el otro es fijo. 
 
1.2.2.4.3 COMPARTIMENTO PARA LA MUESTRA 
Para registrar el espectro de la muestra ésta debe colocarse entre el sistema de selección de 
longitud de onda y el detector. Dependiendo de la naturaleza de las muestras, deberán ser presentadas de 
distinta forma. Para muestras sólidas, la medida efectuada es reflectancia difusa y para el análisis de estas 
se han desarrollado sondas de fibra óptica, dispositivos de cubeta, etc. En cambio, las muestras líquidas 
suelen medirse por transmisión de radiación. El caso de muestras intermedias se analizan por 
transflectancia. 
 
1.2.2.4.4 DETECTORES 
Los detectores utilizados en espectroscopia NIR son fotoeléctricos. En ellos, los fotones 
incidentes afectan directamente al estado electrónico del material fotosensible del detector, produciendo 
una señal eléctrica que constituye la respuesta del detector. El más usado para la región de menos de 1100 
nm es el de silicio, para la región de 1100 a 2500 nm se utiliza el de sulfuro de plomo. 
Un aspecto importante es la disposición de los sistemas detectores. Para medidas de 
transmitancia, es suficiente con situar el detector en línea con la muestra y el haz incidente. No obstante, 
para medidas de reflectancia, especialmente en sólidos, lo que se quiere es captar la radiación reflejada 
por la muestra. En estos casos se acostumbra a trabajar con más de un detector que se colocan en 
posiciones no alineadas con la muestra. 
 
1.2.2.5.- APLICACIONES NIR 
 
Esta nueva metodología tiene una gran aplicación para muchos campos. Aunque es una técnica 
que esta en experimentación, ya se utiliza en la industria farmacéutica para el control de procesos y 
calidad de productos (Pou et al., 2002). También se aplica en petroquímica para saber el octanaje de la 
muestra o la cantidad de compuestos volátiles que esta posee (Yuan et al., 2005). Tiene también gran 
aplicación en el mundo de la medicina, sobretodo en oncología donde se esta estudiando su aplicación 
para el análisis de tumores (Cheng et al., 2005). En la agricultura esta siendo estudiada para aplicarla 
sobretodo a controles de calidad  en concreto para predecir el contenido en sólidos solubles de gran 
cantidad de productos, como manzana (Lu et al., 2000), kiwi (McGlone et al.2002), melocotón (Peiris et 
al., 1998), albaricoque (Manley et al., 2007), mango (Saranwong et al., 2003), pera (Han et al., 2006), 
etc. 
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1.2.2.6.-  VENTAJAS E INCONVENIENTES DE LA ESPECTROSCOPÍA NIR 
 
Las principales ventajas de este método son: 
• La técnica no es destructiva ni invasiva. 
• Permite, en muestras vivas, seguir la evolución de los parámetros a lo largo del tiempo. 
• La preparación de la muestra es nula. 
• La obtención del espectro es rápida. 
• El análisis de cada muestra presenta un bajo coste. 
• Aumenta la capacidad analítica del laboratorio debido a la rapidez con la que se obtiene el 
espectro. 
• Permite el análisis de varios parámetros de forma simultánea. 
• Es una técnica idónea para procesos de control en planta debido a la ausencia de partes móviles 
en el aparato. Además hay una tendencia hacia la miniaturización y compactación de los 
instrumentos. 
 
 Como toda técnica también tiene inconvenientes: 
• El precio de adquisición del espectrofotómetro NIR es elevado. 
• La complejidad de la señal NIR obliga a aplicar técnicas estadísticas complejas para la obtención 
de los modelos. 
• Es necesario un modelo de calibración distinto para cada parámetro que se necesite medir. 
• El calibrado es difícil debido al gran número de muestras que es necesario medir para que el 
modelo de calibrado sea fiable.  
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1.- OBJETIVOS 
 
En el siguiente estudio se pretende crear un modelo de calibración para el espectroscopio NIR 
(infrarrojo cercano) para que sea capaz de predecir diferentes parámetros de calidad en manzano. En este 
trabajo se han utilizado cuatro variedades de manzano que han sido: Smoothee Golden Delicious, Golden 
Delicious INFEL, Golden Reinders y Fuji. 
Para conseguir dicho objetivo, es necesario abordar las siguientes tareas: 
• Obtener dos espectros NIR de cada manzana analizada. 
• Obtener los datos reales de calidad, sólidos solubles superficiales y totales, acidez, firmeza, color, 
peso y calibre de cada manzana analizada. 
• Obtener un método estadístico que relacione los datos medidos de forma tradicional con los 
espectros obtenidos con la nueva técnica NIR. 
• Calcular un modelo estadístico que sea capaz de predecir los valores de los distintos parámetros 
de calidad de fruto. 
• Evaluar los resultados obtenidos para cada parámetro medido. 
 
 
Material y Métodos 
 
 22
3.- MATERIAL Y MÉTODOS 
 
3.1.- MATERIAL VEGETAL 
 
Los frutos utilizados en este trabajo pertenecen a cuatro variedades distintas de manzana. Las 
variedades son: Golden Delicious INFEL, Smoothee Golden Delicious, Golden Reinders y Fuji. Las tres 
primeras pertenecen al grupo Golden. 
Los frutos se han obtenido de tres plantaciones distintas: una colección de variedades, una 
plantación ambas de la EEAD y otra plantación comercial en Alfamén. 
La cámara utilizada para la conservación de los frutos es una cámara de frío normal que se 
mantiene a temperaturas constantes de 4 y 5ºC. 
 
3.1.1.- GOLDEN DELICIOUS INFEL 
Es una variedad descubierta en 1890 en EE.UU. procedente de una semilla originaria de un 
cruzamiento natural de ‘Golden Reineta’ x ‘Grimes Golden’. Es una de las variedades más cultivadas en 
el mundo.  
Los frutos analizados proceden de la parcela de la colección de variedades, la cual está regada a 
manta y los árboles están formados en vaso. La separación entre árboles es de 1.5 m y la separación entre 
filas es de 5 m. El aclareo realizado sobre esta variedad ha sido hecho a mano dejando  un fruto por 
inflorescencia. El mantenimiento de la finca ha sido según usos y costumbres de la zona. 
Los árboles de los que se han obtenido los frutos están injertados sobre M7, consiguiendo de ellos 
una producción elevada y regular. Este patrón induce precocidad y es semienanizante, tiene amplia 
tolerancia a enfermedades y gran adaptabilidad a distintos suelos y climas, es resistente a podredumbre de 
cuello y a fuego bacteriano. Tiende a emitir chupones. 
La recolección de la cosecha  se ha realizado el 3 de septiembre de 2007conservando los frutos en 
cámara frigorífica, comenzando los análisis el día 6 de septiembre, y finalizándolos el 18 de octubre de 
2007. Durante este periodo los frutos han permanecido en la cámara hasta el momento de su análisis. En 
ese periodo de tiempo se han evaluado un total de 124 frutos. 
 
3.1.2.- SMOOTHEE GOLDEN DELICIOUS 
Esta variedad es una mutación natural de ‘Golden delicious’ descubierta en EE.UU. en 1958. 
Los frutos analizados se han obtenido de una plantación situada en la finca experimental de la 
EEAD que posee riego por goteo y cuyos árboles están formados en eje central. En la misma plantación 
se ha puesto como polinizador de la variedad a ‘Fuji’ en la proporción 2:1. El aclareo realizado en esta 
parcela es un aclareo comercial. El marco de plantación es de 3m entre árboles y 5 m entre filas. 
Los árboles de la plantación están injertados sobre PAJAM 1, que es un tipo de M9. Este patrón 
es de vigor débil y muy buena eficacia productiva. Tiene una resistencia notable a clorosis, induce 
precocidad de entrada a producción y calidad elevada del fruto además de estar libre de virus. Posee un 
mal anclaje al suelo, es sensible a sequía y pulgón lanígero. 
La recolección de la cosecha se ha efectuado en dos pasadas, una el 10 de septiembre y otra el 19 
de septiembre de 2007, conservando la fruta en cámara frigorífica hasta la realización de los análisis, lo 
que comenzó el 17 de septiembre y finalizó el 9 de enero de 2008. Se han analizado de esta variedad un 
total de 264 frutos. 
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3.1.3.- GOLDEN REINDERS 
Esta variedad es otra mutación de ‘Golden Delicious’ obtenido en Holanda. Actualmente es un 
clon en expansión. 
Los frutos se han recogido en la finca La Redonda de Alfamén (Zaragoza). La plantación se 
cultiva en  fertirrigación, y los árboles están formados en eje central. El patrón sobre el que está injertada 
la variedad es M9 que proporciona a la plantación un vigor débil y alta eficacia productiva. El marco de 
plantación en la finca es de 1m entre árboles y 4m entre filas. El aclareo realizado es el propio de una 
plantación para fines comerciales.  
Los frutos analizados de esta variedad han sido recolectados el 15 de septiembre y han 
permanecido en cámara hasta el 30 de noviembre de 2007, momento en el que terminaron los análisis, los 
frutos se han ido extrayendo de la cámara a medida que iban a ser analizados. De esta variedad se han 
analizado un total de 70 frutos. 
 
3.1.4.- FUJI 
Esta variedad fue obtenida en Japón en 1939, por cruzamiento de ‘Rall´s Janet’ x ‘Red Delicious’. 
Los frutos analizados proceden de la misma parcela que los frutos de ‘Smoothee’ así que la 
plantación esta cultivada con riego por goteo y formada en eje central. El aclareo en esta variedad ha sido 
un aclareo comercial, y el marco de plantación es de 3m entre árboles y 5 m entre filas. 
Posee el mismo patrón que ‘Smoothee’, es decir,  PAJAM 1. 
La recolección de la cosecha ha sido el 19 de septiembre de 2007, manteniendo los frutos en la 
cámara frigorífica hasta el 8 de noviembre de 2007, momento en el que se ha finalizado la evaluación de 
frutos, como en los casos anteriores, se han ido sacando de la cámara frigorífica los frutos que se iban a 
analizar cada día. De esta variedad se han analizado un total de 266 frutos. 
 
3.2.- MÉTODOS 
En este trabajo se ha comparado los métodos tradicionales, algunos de ellos destructivos, con los 
nuevos métodos no destructivos de determinación de los parámetros indicativos de la calidad del fruto 
(NIR). 
 
3.2.1.- ESPECTROSCOPÍA NIR COMO NUEVO MÉTODO NO DESTRUCTIVO PARA 
EVALUAR CALIDAD DEL FRUTO 
Para la determinación de la calidad se ha empleado un espectrómetro NIR Multispec (Tec5 AG, 
Frankfurt A.M., Alemania). El  equipo (Figura 16), consta de un espectrómetro SC – NMS I (Zeiss, Jena, 
Alemania), una fuente de luz halógena  (12 V y 20 Watt) y fibra óptica. Se ha preparado un departamento 
para el fruto en el que se ha situado la sonda y se coloca el fruto, para hacer las mediciones del espectro 
en la oscuridad. El rango de las longitudes de onda que abarca el espectrómetro va de 310 a 1100 nm. 
Para la obtención del espectro, en primer lugar, debemos hacer un blanco, es decir, realizar una 
medida con una muestra blanca para obtener la referencia con la que compararemos las absorbancias  
difusas relativas a cada fruto. 
Posteriormente, después de identificar y marcar cada cara del fruto, centramos la cara marcada en 
la sonda para obtener de esa parte el espectro que nos interesa. Ese espectro aparece en la pantalla del 
ordenador y lo guardamos en forma de absorbancia difusa (también podemos almacenarlo como 
reflectancia). Se ha obtenido un espectro para cada lado de la manzana, cara más soleada y cara más 
sombreada, que posteriormente nos permitirá comparar los datos que de él se extraigan, con los métodos 
tradicionales.  
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   (a)      (b) 
Figura 16.-(a) Equipo de espectrometría NIR, (b) Detalle del departamento del fruto. 
 
3.2.2.- MÉTODOS TRADICIONALES PARA EVALUAR LA CALIDAD DEL FRUTO 
 
3.2.2.1.- PARÁMETROS NO DESTRUCTIVOS 
 
3.2.2.1.1 PESO Y CALIBRE DEL FRUTO  
El peso se ha medido para cada uno de los frutos con una balanza Mettler de laboratorio. 
El calibre se ha medido tomando una medida del ancho del fruto por la zona de mayor 
diámetro. Éstas medidas se han realizado con un calibre digital marca Mitutoyo (Figura 17). 
 
 
 
Figura 17.- Medición del ancho del fruto con el calibre digital Mitutoyo 
 
3.2.2.1.2 COLOR DEL FRUTO 
Se ha empleado un medidor de color (Figura 18). 
El colorímetro se emplea efectuando dos disparos, uno en la parte menos soleada  y otra 
en la parte más soleada. Como cada disparo realiza tres mediciones, se debe mover la pistola a 
distintos puntos de cada zona para tomar una muestra más amplia del color de fondo. Como 
resultado, este aparato nos da ya la media de los tres disparos realizados.  
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Figura 18.-Colorímetro Minolta CR-200. 
 
Como en nuestras muestras tres de las cuatro variedades no tenían chapa, las dos 
mediciones se han realizado viendo el color de fondo, es decir, verde o amarillo según el grado de 
madurez del fruto. En la otra variedad (Fuji)  al poseer chapa roja se ha medido en primer lugar la 
zona sin chapa o con menos chapa y en segundo lugar la zona que poseía chapa para poder 
determinar el color de ésta. 
En nuestro caso, hemos empleado los sistemas L*,a*,b* y L*,C*,H*. Estos sistemas nos 
dan los siguientes valores: 
- L*: Luminosidad 
- a* y b*: Coordenadas de cromaticidad 
- C*: Color.  
- H*: Matiz o tono. 
 
Estos valores, una vez obtenidos, se extrapolan a los diagramas de color (Figura 19a), 
luminosidad y contraste (Figura 19b). 
 
+b* (amarillo)
-b* (azul)
 +a*  
(rojo)
   -a*     
(verde)
H
C*
 
 
 
 
Figura 19.-  (a) Diagramas de color ,(b) luminosidad y contraste . 
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3.2.2.2.- PARÁMETROS DESTRUCTIVOS 
 
3.2.2.2.1 FIRMEZA DE LA PULPA 
Se ha medido la firmeza de cada una de las caras de los frutos con un penetrómetro 
Effegi, Figura 20. La forma de efectuarlo ha sido eliminando parte de la epidermis de la manzana 
mediante el empleo de un pelador y, tras colocar la manzana bajo el penetrómetro, introduciendo 
el émbolo de 11mm. de diámetro hasta la muesca indicada, se toma la firmeza indicada en Kg 
/cm2.  
 
        
 
Figura 20.- Penetrómetro tipo Effegi. 
 
3.2.2.2.2 SÓLIDOS SOLUBLES DE LA ZONA MÁS SUPERFICIAL DEL FRUTO 
Al evaluar la firmeza del fruto, unas gotitas de zumo se desprenden de la pulpa, que se  
han aplicado sobre el refractómetro digital ATAGO PR-101 (Figura 21) el cual hará una 
medición de los sólidos solubles presentes en el zumo. Estos sólidos solubles son en su mayoría 
azucares por lo que tomamos el dato como los azucares presentes en el zumo. El refractómetro 
nos da el dato en grados brix. Este grado brix representa el % de azúcar de caña disuelta en agua. 
Esta medición la hacemos, al igual que la firmeza, en cada cara del fruto. 
 
 
 
Figura 21.- Refractómetro digital ATAGO PR-101. 
 
3.2.2.2.3 SÓLIDOS SOLUBLES TOTALES 
Se ha troceado la fruta separando cada una de sus caras, posteriormente, licuamos cada 
cara para obtener el zumo de todo el mesocarpio de esa zona. Después con una pipeta extraemos 
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unas gotitas de zumo y las aplicamos sobre el refractómetro digital descrito anteriormente, 
dándonos éste la medida del azúcar presente en toda la pulpa de la cara.    
3.2.2.2.4 ACIDEZ 
Se ha evaluado la acidez del fruto completo. Se han extraido 20ml del zumo obtenido 
anteriormente para introducirlos en la centrifugadora, y se centrifugan durante 5 minutos para 
reducir la turbidez del zumo. Tras esto, se toman 10ml de zumo y se añaden 10ml de agua 
destilada y unas gotitas de fenolftaleina. A continuación se procede a su valoración con NaOH  
0.1 N. 
Entre los diversos ácidos que posee la manzana, el más abundante es el ácido málico, por 
lo que se convierten los ml de NaOH en equivalentes de g de ácido málico / L de zumo. Para 
conseguirlo, se multiplica los ml que se han obtenido con la valoración de NaOH por el factor de 
conversión 0,67.  
Este factor proviene de: 
xmLV )(
zumoL
málicoácgeq
zumomL
v
PmxN
.
..
10
= = xmLV )(  0.67 
 
Donde: 
 
V(ml): NaOH empleado en la valoración (en ml) 
N: Normalidad de la disolución de NaOH (0.1N) 
Pm: Peso molecular del ácido málico (134g/mol) 
v: Valencia del ácido málico (2) 
 
        
 (a)    (b) 
Figura 22.- Método de valoración de la acidez. (a) Centrifugación de los zumos, (b) valoración de la muestra. 
 
3.2.3.- METODO ESTADÍSTICO 
El estudio estadístico que se ha empleado para obtener los modelos de predicción ha sido la 
regresión por mínimos cuadrados parciales (PLSR, por sus siglas en inglés) y la Validación cruzada. Para 
llevar a cabo este estudio se ha utilizado el programa informático The Unscranbler versión 9.2. 
En primer lugar, se procedió a la organización de los datos para un uso más sencillo de los 
programas informáticos.  
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Los datos que obtenemos del espectro están organizados de tal forma que cada absorbancia difusa 
corresponde a una determinada longitud de onda. Esta absorbancia difusa es log10 1/R  dónde R es la 
Reflactancia registrada con el NIR. 
Cada una de las longitudes de onda es una variable observada dependiente de las demás ya que la 
absorbancia para cada longitud de onda tiene una fuerte correlación con las absorbancias de las longitudes 
de onda cercanas. Se ha contado con 151 variables observadas, porque se ha seleccionado de los espectros 
las zonas en los que éstos poseen un comportamiento más uniforme y que aparentemente poseen una 
menor señal de ruido, así que para este estudio se han tenido en cuenta las longitudes de onda que van 
desde el 900 hasta 1050 nm. 
El método PLS consigue reducir de un número elevado de variables observadas a un número 
menor de variables latentes. Dichas variables latentes son fruto de combinaciones lineales entre las 
variables observadas, con lo que se obtiene una reducción de la dimensionalidad. Este proceso se 
desarrolla de modo que las primeras variables latentes son las que más información aportan para la 
regresión. Para nuestro caso partimos de 151 variables observadas y obtenemos 20 variables latentes. 
Posteriormente, se ha realizado la validación cruzada, que es un método en el que se elimina el 
primer dato de los medidos en el laboratorio y calculamos el modelo de calibración con las 20 variables 
latentes y con el resto de los datos, obteniendo una predicción para ese dato además de un error (que es el 
valor del dato medido en laboratorio menos el valor de la predicción para ese dato). A continuación 
hacemos lo mismo eliminando únicamente el segundo dato de las mediciones, volvemos a calcular el 
modelo de calibración para el resto de los datos (todos menos el segundo), dándonos de nuevo una 
predicción para ese dato y un error. Éste procedimiento continúa con todos los datos que se han medido 
obteniendo un valor del error para cada uno de ellos. Estos errores nos interesan ya que a partir de ellos 
obtenemos la raíz del error cuadrático medio (Root Mean Square Error, RMSE), gracias al cual podremos 
elegir el número de variables latentes necesarias para crear el modelo definitivo. El número de variables 
latentes elegidas será aquel que nos de un RMSE menor en la validación. 
El resultado obtenido es el modelo de predicción. Una forma de saber si estos modelos son 
válidos es la correlación de mediciones con predicciones, es decir, la relación que existe entre el valor real 
de los datos y el valor predicho por el modelo. 
 
Los datos obtenidos a partir de los espectros para los parámetros sólidos solubles superficiales, 
sólidos solubles profundos, acidez y firmeza, se refieren a  las longitudes de onda comprendidas entre 900 
y 1050 nm. Para el parámetro colorímetro se utilizan las longitudes de onda correspondientes al espectro 
visible, es decir, de 305 a 700 nm. 
 
Los resultados obtenidos tras la comparación de los nuevos métodos no destructivos (NIR) y los 
métodos tradicionales van ha ser mostrados en forma de correlaciones entre las mediciones (datos reales 
tomados por los métodos tradicionales) y las predicciones (datos predichos por el modelo). 
La correlación se explica como    
yx
xyr σσ
σ
⋅=     dónde:  
xyσ  Es la covarianza de los datos reales (x), y de las predicciones (y). 
xσ    Es la desviación típica de los datos reales (x).    
 yσ  Es la desviación típica de las predicciones (y). 
 
El RMSE tiene las mismas unidades que el parámetro de calidad que en ese momento se evalúa. 
  Para generar el  modelo de predicción usaremos el número de variables latentes necesarias para 
que el RMSE (raíz del error cuadrático medio) sea lo menor posible (n). Así, para ese número de 
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variables latentes el modelo de predicción da unos valores que deben corresponderse con los datos 
medidos de forma tradicional. Las rectas son las rectas de regresión de cada modelo de predicción. 
El modelo de predicción idílico sería aquel cuyo RMSE fuese 0, su correlación y la pendiente de 
su regresión valiesen 1. 
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4.- RESULTADOS 
Para la obtención de las correlaciones de todos los parámetros, excepto el color, se ha elegido la 
zona del espectro (fig. 23) comprendida entre 900 y 1050 nm ya que es en esta zona en la que los 
espectros presentan mayor estabilidad y menor señal ruido, en el caso del color se ha elegido la zona del 
espectro visible (305 a 700 nm). 
 
             
  (a)      (b) 
Figura 23.-  (a) Espectro obtenido con el espectroscopio NIR, (b) detalle de la zona del espectro con mayor 
estabilidad (900 – 1050 nm). 
 
4.1.- SÓLIDOS SOLUBLES SUPERFICIALES 
Los datos medidos con el refractómetro han abarcado un rango bastante amplio ya que oscilan 
desde los 10º brix como valor más bajo, perteneciente a la variedad Golden Reinders, y 24,1º brix como 
valor más elevado, perteneciente a la variedad Fuji. 
 
4.1.1.- SMOOTHEE GOLDEN DELICIOUS 
El número de variables latentes necesarias para crear el modelo de predicción ha sido 7 ya que es 
en ese punto donde encontramos el menor valor del RMSE (Figura 24) que es 0,8983 ºbrix. Este valor del 
RMSE resulta satisfactorio para el modelo de predicción. 
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Figura 24.- RMSE para sólidos solubles superficiales y en la variedad Smoothee Golden Delicious. 
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La correlación obtenida en esta variedad para el parámetro sólidos solubles superficiales es 
elevada, ya que el valor de esta es 0,8376, valor que está bastante cerca del 1 que sería el caso ideal. La 
pendiente de la recta de regresión de los datos dados por el modelo de predicción también es  
satisfactoria, con un valor de 0.7016. En la Figura 25 podemos observar que la nube de puntos se 
distribuye a lo largo de la recta de forma uniforme, esto nos indica que todos los valores son semejantes. 
Podemos decir pues, que este modelo de predicción resulta válido para predecir los valores de 
sólidos solubles superficiales para la variedad Smoothee Golden Delicious. 
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Figura 25.-Grafico de dispersión de predicciones, para el parámetro sólidos solubles superficiales, contra datos 
reales tomados en la variedad Smoothee Golden Delicious. 
 
Entre los datos de la variedad había uno atípico, que ha sido necesario eliminar para mejorar el 
modelo de predicción, ya que tenía una gran influencia sobre este haciendo que las correlaciones y los 
errores empeorasen de una forma notable. En la Tabla  se presentan las diferencias entre las correlaciones 
de los modelos con  y sin el dato atípico, y la clara mejoría que experimenta el modelo de predicción al 
eliminarlo. 
 
Tabla 2.- Comparación según correlaciones y errores de los modelos de predicción con y sin dato atípico. 
 
Variedad Smoothee Nº de variables latentes (n) 
Correlaciones 
(r) 
RMSE 
Con dato atípico 7 0,8206 0,9635 
Sin dato atípico 7 0,8376 0,8983 
 
 
4.1.2.- GOLDEN DELICIOUS INFEL 
En esta variedad han sido necesarias 7 variables latentes (Figura 26) para crear el modelo de 
predicción ya que es en ese punto donde encontramos el valor mínimo de RMSE, 0,8000 º brix. 
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Figura 26.- RMSE para sólidos solubles superficiales y para la variedad Golden Delicious INFEL. 
 
La correlación entre datos reales y predicciones obtenida para esta variedad, y para el parámetro 
sólidos solubles superficiales es de 0,8884 y la pendiente de la recta de regresión es 0,7893, ambas son 
satisfactorias para dar el modelo de predicción como válido. La nube de datos aparece bien distribuida a 
lo largo de la recta (Figura 27) lo que nos indica que hay un amplio rango de valores en los que se mueve 
el parámetro, y que el ajuste que se ha conseguido es bueno. 
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Figura 27.- Grafico de dispersión de predicciones, para el parámetro sólidos solubles superficiales, contra datos 
reales tomados en la variedad  Golden Delicious INFEL. 
 
En esta variedad también se ha encontrado un dato atípico, que al ser eliminado hacía mejorar de 
forma notable al modelo de predicción. La diferencia entre las correlaciones obtenidas con y sin el 
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modelo es de +0,0143 (Tabla 3). A su vez el error se ve reducido en -0,0675 º brix, por lo que la mejoría 
hace más viable el modelo de predicción. 
 
Tabla 3.- Comparación de los modelos de predicción con dato atípico y sin él, según las correlaciones entre datos 
reales y predicciones y errores generados por el modelo. 
 
Variedad Golden 
Delicious INFEL 
Nº de variables 
latentes (n) 
Correlaciones 
(r) 
RMSE 
Con dato atípico 7 0,8741 0,8675 
Sin dato atípico 7 0,8884 0,8000 
 
4.1.3.- GOLDEN REINDERS 
En esta variedad el menor valor del RMSE (0,4336) se obtiene con siete variables latentes (Figura 
28), pero para crear el modelo de predicción hemos elegido seis variables latentes debido a que en ese 
punto el valor del RMSE ha resultado de 0,4388, que es ligeramente mayor que el de 7 variables. Así, el 
realizar el modelo de predicción con una variable latente menos hace que se reduzca la complejidad del 
cálculo. 
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Figura 28.- RMSE para sólidos solubles superficiales y para la variedad Golden Reinders. 
 
La correlación entre datos reales y predicciones obtenida con este modelo es muy elevada 0,9469, 
y la pendiente también lo es 0,8966. La nube de puntos se encuentra muy bien distribuida a lo largo de la 
recta de regresión (Figura 29) lo que significa que posee un buen ajuste. Por todo esto podríamos decir 
que el modelo de predicción de ésta variedad para sólidos solubles superficiales resulta válido. 
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Figura 29.-  Grafico de dispersión de predicciones, para el parámetro sólidos solubles superficiales, contra datos 
reales tomados en la variedad  Golden Reinders. 
 
4.1.4.- FUJI 
En la variedad Fuji el menor valor del RMSE (0,8616) lo encontramos en 7 variables latentes 
(Figura 30). Este valor podemos decir que es válido, ya que es menor que 1ºbrix. 
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Figura 30.-  RMSE para sólidos solubles superficiales y para la variedad Fuji. 
 
La correlación entre datos reales y predicciones es alta (0,8401), y la pendiente de la recta 
también es elevada (0,7058) lo cual nos indica que hay una buena correspondencia entre los datos dados 
por el modelo de predicción y los datos reales (Figura 31). 
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Figura 31.- Grafico de dispersión de predicciones, para el parámetro sólidos solubles superficiales, contra datos 
reales tomados en la variedad  Fuji. 
 
4.1.5.- CONCLUSIONES 
Para los sólidos solubles superficiales los resultados de los modelos de predicción han sido 
satisfactorios ya que se han obtenido unas correlaciones elevadas (Tabla ), además de unas altas 
pendientes para las rectas de regresión que nos indican que existen buenos ajustes entre las predicciones 
de los modelos y los datos tomados de forma tradicional. Así mismo la raíz del error cuadrático medio 
(RMSE) que generan los modelos tiene unos valores aceptables. Por todo esto podemos decir que los 
modelos de predicción obtenidos para cada variedad en el parámetro sólidos solubles superficiales son 
válidos.  
 
Tabla 4.- Comparación de los modelos de predicción de cada variedad según correlaciones y errores. 
 
Variedad Nº de variables latentes (n) 
Correlaciones 
(r) 
RMSE 
Smoothee Golden 
Delicious 7 0,8376 0,8983 
Golden Delicious 
INFEL 7 0,8884 0,8000 
Golden Reinders 6 0,9469 0,4388 
Fuji 7 0,8401 0,8616 
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4.2.- SÓLIDOS SOLUBLES TOTALES 
En este parámetro los datos tomados con el refractómetro han oscilado entre 10 y 23,6º brix. 
 
4.2.1.- SMOOTHEE GOLDEN DELICIOUS 
Para esta variedad, el menor valor del RMSE (0,8172) se encuentra en 7 variables latentes aunque 
para generar el modelo de predicción vamos a tomar 6, porque aunque en ese punto el RMSE (0,8210) es 
levemente mayor que con una variable más, al tomar 6 variables latentes simplificamos el cálculo del 
modelo de predicción (Figura 32). 
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Figura 32.- RMSE para sólidos solubles totales y para la variedad Smoothee Golden Delicious. 
 
La correlación entre los datos reales y las predicciones (Figura 33) es apta con un valor de 0,7815, 
pero la pendiente de la recta de regresión no es tan pronunciada (0,6107) como sería deseable para poder 
considerar el modelo de predicción como viable, y esto nos indica que no hay una buena correspondencia 
entre las mediciones reales y las predicciones hechas por el modelo. 
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Figura 33.-Grafico de dispersión de predicciones, para el parámetro sólidos solubles totales, contra datos reales 
tomados en la variedad  Smoothee Golden Delicious. 
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4.2.2.- GOLDEN DELICIOUS INFEL 
El punto en el que el RMSE es mínimo (0,7566) es en este caso 7 variables latentes (Figura 34), 
ese será el número de variables latentes que tomaremos para generar el modelo de predicción.  
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Figura 34.- RMSE para sólidos solubles totales y para la variedad Golden Delicious INFEL. 
 
La correlación obtenida entre datos reales y predicciones (Figura 35) es elevada (0,8117), pero la 
pendiente de la recta de regresión se puede considerar demasiado baja (0,6589) como para poder tomar el 
modelo como válido. Una pendiente tan baja nos indica que no hay una buena relación entre los valores 
dados por el modelo de predicción y los valores reales obtenidos de forma tradicional. 
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Figura 35.- Grafico de dispersión de predicciones, para el parámetro sólidos solubles totales, contra datos reales 
tomados en la variedad Golden Delicious INFEL. 
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4.2.3.- GOLDEN REINDERS 
En este caso han sido suficientes 5 variables latentes para obtener el modelo de predicción con el 
menor RMSE (0,4955) (Figura 36). 
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Figura 36.-  RMSE para sólidos solubles totales y para la variedad Golden Reinders. 
  
La correlación entre datos reales y predicciones (Figura 37) obtenida para este modelo ha sido de 
0,8715. La pendiente de la recta de regresión es de 0,7595. Ambos valores son lo suficientemente 
elevados como para poder considerar al modelo de predicción como válido. 
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Figura 37.- Grafico de dispersión de predicciones, para el parámetro sólidos solubles totales, contra datos reales 
tomados en la variedad Golden Reinders. 
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4.2.4.- FUJI 
 En esta variedad el valor más bajo del RMSE (0,8629) lo encontramos en 7 variables latentes 
(Figura 38).  
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Figura 38.- RMSE para sólidos solubles totales y para la variedad Fuji. 
 
 La correlación entre predicciones y datos reales es elevada con un valor de  0,8335, y la pendiente 
de la recta de regresión es también elevada con un valor de 0,6947 (Figura 39). Así que podemos decir 
que el modelo de predicción es válido para los sólidos solubles totales de la variedad Fuji. 
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Figura 39.-  Grafico de dispersión de predicciones, para el parámetro sólidos solubles totales, contra datos reales 
tomados en la variedad Fuji. 
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4.2.5.- CONCLUSIONES 
Para los sólidos solubles totales los modelos de predicción han dado diferentes resultados según 
las variedades, ya que para ‘Golden Delicious INFEL’ y ‘Smoothee Golden Delicious’ los modelos de 
predicción no han resultado válidos, sin embargo para las variedades Golden Reinders y Fuji los modelos 
de predicción si que han sido viables. En la Tabla  podemos observar las diferencias entre los modelos  de 
predicción creados para cada variedad según las correlaciones y el RMSE obtenido en cada uno de ellos. 
 
Tabla 5.- Comparación de los modelos de predicción de sólidos solubles totales según las correlaciones y errores. 
 
Variedad Nº de variables latentes (n) 
Correlaciones 
(r) 
RMSE 
Smoothee Golden 
Delicious 6 0,7815 0,8210 
Golden Delicious 
INFEL 7 0,8117 0,7566 
Golden Reinders 5 0,8715 0,4955 
Fuji 7 0,8335 0,8629 
 
 
 
4.3.- ACIDEZ 
En este parámetro los datos  obtenidos en las valoraciones han estado comprendidos entre 3,4 y 
13,9 ml de hidróxido sódico. 
 
4.3.1.- SMOOTHEE GOLDEN DELICIOUS 
Para crear este modelo de predicción han sido necesarias 7 variables latentes ya que en ese punto 
el RMSE es mínimo (1,0449) (Figura 40). Este valor del RMSE es excesivamente elevado. 
 
La correlación entre valores reales y predicciones es elevada (0,7073), sin embargo la pendiente 
de la recta de regresión resulta demasiado baja (0,5003) (Figura 41), por lo que el modelo de predicción 
no puede ser considerado como válido. Además, el valor del error es demasiado alto.  
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Figura 40.- RMSE para el parámetro acidez y para la variedad Smoothee Golden Delicious. 
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Figura 41.- Grafico de dispersión de predicciones, para el parámetro acidez, contra datos reales tomados en la 
variedad Smoothee Golden Delicious. 
 
 
 
 
 
 
Resultados 
 
 44
4.3.2.- GOLDEN DELICIOUS INFEL 
El número de variables latentes necesarias para crear el modelo ha sido 5 con un RMSE de 
1,4734. Sin embargo, no es en ese punto en el que el RMSE es mínimo (Figura 42), sino que lo es para 7 
variables latentes ya que la diferencia entre los dos errores es muy baja. De todas formas, cogiendo 2 
variables latentes menos se simplifica el proceso de cálculo del modelo de predicción. 
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Figura 42.- RMSE para el parámetro acidez y para la variedad Golden Delicious INFEL. 
 
La correlación entre datos reales y predicciones  es muy baja (0,5044) y la pendiente de la recta 
de regresión es también muy baja (0,2544) (Figura 43), lo que unido al alto valor del error hace que el 
modelo de predicción no sea viable. 
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Figura 43.- Grafico de dispersión de predicciones, para el parámetro acidez, contra datos reales tomados en la 
variedad Golden Delicious  INFEL. 
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4.3.3.- GOLDEN REINDERS 
En este caso, el número de variables latentes necesarias para el cálculo del modelo es de 5, ya que 
es en ese punto hemos encontrado el menor valor del RMSE (0,9361) (Figura 44).  
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Figura 44.-  RMSE para el parámetro acidez y para la variedad Golden Reinders.  
 
La correlación obtenida para esta variedad es baja con un valor de (0,5994) y la pendiente de la 
recta de regresión es también baja (0,3593) (Figura 45). Por esto podemos decir que el método de 
predicción del parámetro acidez para esta variedad no es válido. 
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Figura 45.-  Grafico de dispersión de predicciones, para el parámetro acidez, contra datos reales tomados en la 
variedad Golden Reinders. 
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4.3.4.- FUJI 
 Para esta variedad el número de variables latentes necesarias para crear el modelo es de 5, ya que 
es en este punto donde encontramos el valor mínimo del RMSE (0,7996) (Figura 46).  
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Figura 46.- RMSE para el parámetro acidez y para la variedad Fuji. 
 
 La correlación obtenida entre datos reales y predicciones del modelo es muy baja (0,4334), y la 
pendiente de la recta de regresión también es muy baja, con un valor de 0,1879. Ambos valores resultan 
muy pequeños como para poder dar al modelo de predicción cierta validez. Así, para el parámetro acidez 
en la variedad Fuji, el modelo de predicción no resulta válido (Figura 47). 
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Figura 47.-Grafico de dispersión de predicciones, para el parámetro acidez, contra datos reales tomados en la 
variedad Fuji. 
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4.3.5.- CONCLUSIONES 
Para el parámetro acidez ninguno de los modelos generados para cada variedad han resultado 
válidos, debido en su mayor parte a las bajas correlaciones obtenidas entre los datos reales y las 
predicciones y a los bajos valores de las pendientes de las rectas de regresión ya que éstas dan idea de la 
buena o mala correspondencia entre los valores de los datos reales y los valores predichos por el modelo. 
En la Tabla  se comparan las correlaciones y errores obtenidos en cada modelo de predicción para 
cada variedad. 
 
Tabla 6.- Comparación de los modelos de predicción por variedades según sus correlaciones y errores. 
 
Variedad Nº de variables latentes (n) 
Correlaciones 
(r) 
RMSE 
Smoothee Golden 
Delicious 7 0,7073 1,0449 
Golden Delicious 
INFEL 5 0,5044 1,4734 
Golden Reinders 5 0,5994 0,9361 
Fuji 5 0,4334 0,7996 
 
 
4.4.- COLOR DE LA PIEL (MATIZ) 
Para este parámetro la longitud de onda que se ha analizado ha sido la del espectro visible, es 
decir, de 305 a 700 nm. 
Para desarrollar los métodos de predicción de este parámetro se ha utilizado el ángulo Hue que es 
una medida que representa más fielmente la percepción del color por el ojo humano, este valor nos lo 
proporciona el colorímetro. 
 
4.4.1.- SMOOTHEE GOLDEN DELICIOUS  
En esta variedad obtenemos el valor más bajo del RMSE (3,9670) en 17 variables latentes (Figura 
48), este numero de variables latentes resulta excesivo ya que la complejidad del cálculo del modelo hace 
que este no sea viable, además este número tan elevado de variables latentes resta fiabilidad al modelo ya 
que implica que cada variable aporta poca información, así que si una de ellas varía en una pequeña 
medida, el modelo sufre un gran cambio.  
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Figura 48.- RMSE para el parámetro color de la piel y para la variedad Smoothee Golden Delicious. 
 
La correlación entre los datos reales y las predicciones obtenidas son elevadas (0,8792) (Figura 
49), la pendiente de la recta de regresión también lo es con un valor de 0,7730. Por lo tanto, no podemos 
decir que el modelo de predicción de color de la piel para ‘Smoothee Golden Delicious’ sea válido debido 
al gran número de variables latentes que resultan necesarias para generarlo. 
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Figura 49.- Grafico de dispersión de predicciones, para el parámetro color de la piel, contra datos reales tomados 
en la variedad Smoothee Golden Delicious. 
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4.4.2.- GOLDEN DELICIOUS INFEL 
Para generar el modelo de predicción se han utilizado 5 variables latentes ya que es en ese punto 
donde encontramos el menor valor del RMSE (4,8968) (Figura 50).  
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Figura 50.- RMSE para el parámetro color de la piel y para la variedad Golden Delicious INFEL. 
 
La correlación entre los datos reales y las predicciones obtenidas con el modelo son bajas 
(0,6254) y la pendiente de la recta de regresión es muy baja (0,3912) lo que hace que el modelo de 
predicción no resulte válido (Figura 51).  
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Figura 51.- Grafico de dispersión de predicciones, para el parámetro color de la piel, contra datos reales tomados 
en la variedad Golden Delicious INFEL. 
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4.4.3.- GOLDEN REINDERS 
En esta variedad han sido necesarias 7 variables latentes para encontrar un valor bajo y viable del 
RMSE (1,6043) (Figura 52). Como en casos anteriores, en ese punto no se encuentra el menor valor del 
RMSE pero lo elegimos por simplificar el cálculo del modelo de predicción. 
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Figura 52.- RMSE para el parámetro color de la piel y para la variedad Golden Reinders. 
 
En la Figura 53 podemos observar que hay una alta correlación entre los datos reales y las 
predicciones hechas por el modelo (0, 9735), la pendiente de la recta de regresión también es elevada 
(0,9477). Según estos dos parámetros, podríamos decir que el modelo es viable, pero debido al elevado 
error que genera el modelo de predicción, no podemos aceptarlo como válido.  
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Figura 53.- Grafico de dispersión de predicciones, para el parámetro color de la piel, contra datos reales tomados 
en la variedad Golden Reinders. 
Resultados 
 
 51 
4.4.4.- FUJI 
En este caso el menor valor del RMSE (14,4875) (Figura 54) lo hemos encontrado para 6 
variables latentes que son el numero de variables necesarias para generar el modelo de predicción. 
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Figura 54.- RMSE para el parámetro color de la piel y para la variedad Fuji. 
 
La correlación obtenida para este parámetro y esta variedad es elevada (0,7497), y la pendiente de 
la recta de regresión es baja (0,5620). Este bajo valor de la pendiente junto con el elevado error que 
genera el modelo hace que no podamos darlo como válido. Además, en la Figura 55 podemos apreciar la 
mala correspondencia entre los valores reales y las predicciones, además de la gran dispersión de los 
datos en el gráfico.  
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Figura 55.- Grafico de dispersión de predicciones, para el parámetro matriz, contra datos reales tomados en la 
variedad Fuji. 
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4.4.5.- CONCLUSIONES 
 Todos los modelos de predicción creados para calcular el color de la piel en cada variedad han 
resultado no ser válidos como métodos de predicción. En la mayoría de los casos es debido al alto error 
que se debería asumir (Tabla ), y también es debido a las bajas pendientes obtenidas en las rectas de 
regresión de cada modelo. 
 
Tabla 7.- Comparación de los modelos de predicción de cada variedad según sus correlaciones y sus errores. 
 
Variedad Nº de variables latentes (n) 
Correlaciones 
(r) 
RMSE 
Smoothee Golden 
Delicious 17 0,7073 1,0449 
Golden Delicious 
INFEL 5 0,6254 4,8968 
Golden Reinders 7 0,9735 1,6043 
Fuji 5 0,7497 14,4875 
 
 
4.5.- FIRMEZA 
Los valores obtenidos de forma tradicional para este parámetro han oscilado entre 2,2 y 11,9 kg. 
 
4.5.1.- SMOOTHEE GOLDEN DELICIOUS 
 Para generar este modelo de predicción han sido necesarias 6 variables latentes, ya que es en ese 
punto donde encontramos el valor mínimo del RMSE (0,9716) (Figura 56). 
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Figura 56.- RMSE para el parámetro firmeza y para la variedad Smoothee Golden Delicious. 
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La correlación obtenida en este caso entre los datos reales y las predicciones es bastante baja 
(0,4828); la pendiente que posee la recta de regresión es 0,2331, que es también un valor muy bajo 
(Figura 57). Los tres parámetros tenidos en cuenta para calificar el modelo han sido negativos así que el 
modelo de predicción de firmeza para la variedad Smoothee Golden Delicious no es válido. 
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Figura 57.-Grafico de dispersión de predicciones, para el parámetro firmeza, contra datos reales tomados en la 
variedad Smoothee Golden Delicious. 
 
4.5.2.- GOLDEN DELICIOUS INFEL 
 En este caso tomamos 5 variables latentes, que aunque no nos dan el mínimo valor del RMSE se 
diferencia muy poco de este y nos simplifica el cálculo del modelo de predicción. El valor del RMSE en 
ese punto (5 variables latentes) es de 1,229 kg/cm2 (Figura 58).  
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Figura 58.- RMSE para el parámetro Firmeza y para la variedad Golden Delicious INFEL. 
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La correlación entre valores reales y predicciones en este modelo es baja (0,5027) y la pendiente 
de la recta de regresión es de 0,2527; estos valores son demasiado bajos como para aceptar el modelo 
como válido (Figura 59), además de que debemos asumir un gran error. Por estos motivos el método de 
predicción para la firmeza en esta variedad no es válido. 
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Figura 59.-Grafico de dispersión de predicciones, para el parámetro firmeza, contra datos reales  tomados en la 
variedad Golden Delicoius INFEL. 
 
4.5.3.- GOLDEN REINDERS 
 Para crear el modelo de predicción en esta variedad han sido necesarias 6 variables latentes ya 
que en ese punto encontramos el menor valor del RMSE (0,344) (Figura 60). 
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Figura 60.- RMSE para el parámetro firmeza y para la variedad Golden Reinders. 
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La correlación existente entre los valores reales y las predicciones es alta (0,8316), y la pendiente 
de la recta de regresión tiene un valor de 0,6932 que también es alto (Figura 61). 
Este modelo de predicción en principio podría considerarse valido, pero al haber sufrido un 
proceso de selección por parte del productor y poseer  un bajo numero de muestras hace sospechar que el 
modelo no sea fiable.  
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Figura 61.- Grafico de dispersión de predicciones, para el parámetro firmeza, contra datos reales  tomados en la 
variedad Golden Reinders. 
 
4.5.4.-  FUJI 
 En esta variedad se han utilizado 5 variables latentes para generar el modelo de predicción. En ese 
punto el RMSE tiene su valor más bajo (0,8849) (Figura 62). 
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Figura 62.- RMSE para el parámetro firmeza y para la variedad Fuji. 
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 La correlación entre valores reales y predicciones es muy baja 0,1691 y la pendiente de la recta de 
regresión es mínima 0,0847 (Figura 63) lo que provoca que el modelo de predicción haga predicciones 
del mismo valor a datos reales que oscilan en todo el rango. 
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Figura 63.-Grafico de dispersión de predicciones, para el parámetro firmeza, contra datos reales  tomados en la 
variedad Fuji. 
 
4.5.5.- CONCLUSIONES 
De todos los modelos creados para este predecir este parámetro ninguno ha sido capaz de hacerlo 
de forma fiable, esto es debido a las bajas correlaciones entre los datos reales y las predicciones (Tabla ). 
Además, los errores generados por los modelos resultan excesivos puesto que el rango en el que se mueve 
este parámetro es pequeño. Así que debemos decir que los modelos de predicción creados no son válidos 
para predecir este parámetro. 
  
Tabla 8.-  Comparación de los modelos de predicción para cada variedad según las correlaciones y los errores 
generados. 
 
Variedad Nº de variables latentes (n) 
Correlaciones 
(r) 
RMSE 
Smoothee Golden 
Delicious 6 0,4828 0,9716 
Golden Delicious 
INFEL 5 0,5027 1,2285 
Golden Reinders 6 0,8326 0,3440 
Fuji 5 0,1691 0,8849 
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5.- DISCUSIÓN 
 
Debido a la creciente demanda de alta calidad del fruto por parte del consumidor, el sector 
hortofrutícola está cada vez más preocupado por producir las calidades solicitadas. Por ello, la aplicación 
de métodos no destructivos de evaluación de los parámetros de calidad cobran especial relevancia. 
 
En este trabajo se presentan los resultados obtenidos en la comparación de los parámetros de 
calidad medidos  por métodos tradicionales con los obtenidos  mediante la aplicación de espectroscopia 
NIR. El trabajo se ha realizado sobre varias variedades de importancia comercial: 3 tipos de Golden y 1 
de Fuji.  
El número de frutos analizados para la obtención de los modelos de predicción ha dependido de la 
disponibilidad de las muestras, así de la variedad Smoothee Golden Delicious se han analizado 264 
manzanas, de Golden Delicious INFEL han sido 124 muestras analizadas, de Golden Reinders se han 
analizado 70 y de Fuji el número de muestras ha sido de 266. Sin embargo, el número de muestras 
analizadas por otros autores es muy variable. Mehinagic et al., (2003) indican que para su estudio han 
analizado 20 muestras de 19 cultivares de manzana distintos (variedades francesas antiguas), cultivares 
que fueron agrupados según criterios texturales formando grupos de hasta 3 variedades, a pesar de estas 
agrupaciones, debido al bajo número de muestras no obtienen modelos de predicción fiables. Sin 
embargo, Lu et al. (2000) analizaron 140 frutos de la variedad Golden Delicious obteniendo buenos 
modelos de predicción en alguno de los parámetros estudiados. Aunque resulta ser un dato importante, 
muchos otros autores en sus artículos no comentan el número de muestras analizadas lo que puede hacer 
dudar de la fiabilidad de sus resultados, ya que cuanto mayor sea el número de muestras analizadas, más 
variabilidad habrá en el parámetro estudiado haciendo más fiables los modelos. De las 4 variedades 
analizadas se ha tomado manzanas en diferente estado de maduración para ampliar el rango de los 
parámetros. 
 
Los resultados obtenidos para el parámetro sólidos solubles medidos en la superficie con el 
método utilizado son buenos ya que las altas correlaciones van acompañadas de un bajo error, lo que nos 
indica que la exactitud en la predicción es grande. Estos resultados coinciden con los logrados por Moons 
et al. (1997) que obtienen para este parámetro coeficientes de correlación de 0,97 y RMSE de 0,33º Brix. 
Lu et al. (2000) logran unos resultados muy similares con una correlación de 0,98 y un RMSE de 0,36º 
Brix para la variedad Golden Delicious, así como Fu et al. (2004), que en la variedad Fuji obtienen 
valores para la correlación entre 0,72 y 0,92 y un error entre 1,43 y 0,82 º Brix. En consecuencia, los 
modelos de predicción obtenidos para cada variedad resultan válidos para predecir este parámetro.  
Una de las observaciones que se debe hacer, es si el modelo de predicción de un parámetro para una 
variedad resulta útil para predecir valores en otras variedades, en nuestro caso se ha observado que no 
(Barahona et al. 2008), es decir, que cada variedad necesita su propio modelo de predicción. Esto puede 
ser debido a la diferencia de contenido de sólidos solubles entre las 4 variedades, ya que cada una de ellas 
se mueve en un rango distinto de contenido de sólidos solubles superficiales. Moons et al. (1997) llegan a 
la misma conclusión, pero Lu et al. (2000) mantienen que un solo modelo de predicción de cualquiera de 
las tres variedades que estudian resulta útil para predecir los valores de las otras dos. 
Los valores obtenidos en este parámetro en la variedad Golden Reinders (correlación 0,9469 y el error 
0,4388) son mejores que los del resto de variedades. Esto es debido principalmente a que de esta variedad 
hay menor número de muestras lo que hace que haya menor variabilidad y además, estas muestras se 
consiguieron a través de un productor externo, por lo que seguramente sufrieron un proceso de selección 
previo al envío. 
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En cuanto al parámetro sólidos solubles totales que nosotros hemos evaluado al margen de los 
sólidos solubles superficiales, en la literatura no se recoge ninguna especificación al respecto, sin 
embargo se ha comprobado que los valores de los sólidos solubles del fruto completo y los superficiales 
son diferentes, generalmente de menor valor los del fruto completo, esto nos indica que dentro del fruto 
hay cierto gradiente en la concentración de los sólidos solubles.  
Los resultados obtenidos con este parámetro son parecidos al anterior en cuanto a correlaciones y errores, 
sin embargo, los valores de las pendientes en las variedades Smoothee Golden y Golden Delicious INFEL 
resultan demasiado bajos, por lo que los modelos de predicción para estas dos variedades no resultan 
viables.  
  
Los modelos de predicción obtenidos para los sólidos solubles superficiales son mejores que los 
de los sólidos solubles totales debido a la limitación de la luz de la espectroscopía  NIR para penetrar en 
el fruto, esto es lógico ya que la espectroscopia NIR da valores de la parte mas somera del fruto que 
coincide con la zona en la que tomamos los valores obtenidos como sólidos solubles superficiales.  
 
Respecto al parámetro acidez, los resultados que se han obtenido no han sido satisfactorios, es 
decir, para ninguna de nuestras variedades se ha obtenido un método de predicción válido. Las 
correlaciones de los modelos de predicción son muy bajas y el error que deberíamos asumir es excesivo, 
lo que provoca una gran falta de exactitud. Estos resultados son corroborados por Mc Glone et al.(2002 a) 
que en la variedad Royal Gala obtienen unos resultados de 0,38 para el coeficiente de correlación y 0,052 
para el error. Sin embargo, Moons et al. (1997)  comentan que logran unos valores de 0,97 para la 
correlación y un error de 0,13, lo que da lugar a buenos modelos de predicción, al igual que Ying et al. 
(2007) que obtienen unas correlaciones de 0,72 y un error de 0,064. Estas diferencias tan importantes 
pueden ser debidas a que en los dos últimos casos, las longitudes de onda que abarcan en los estudios son 
mayores que en el nuestro ya que van de 400 a 2500nm para Moons et al. (1997), y de 812 a 2357nm para 
Ying et al. (2007). Este puede ser el motivo por el cual no se han obtenido modelos válidos, ya que 
posiblemente la zona del espectro en la que se sitúa el acido málico esté fuera del rango de nuestro NIR. 
  
El color de la piel o matiz ha sido estudiado obteniendo como resultado unos malos modelos de 
predicción debido a los altos errores que es necesario asumir y a las bajas pendientes que poseen las 
rectas de regresión. En la variedad Golden Reinders los resultados han sido algo mejores que en las 
demás (sobretodo la correlación, 0.9735), esto es debido al menor número de muestras en esta variedad, 
además de que esta variedad sufrió un proceso de homogenización de frutos por parte del productor, lo 
que hace que estas sean más parecidas entre sí que las demás variedades. Hay pocos autores que hayan 
correlacionado este parámetro con los espectros NIR. Mc Glone et al. (2002 a) obtiene en la variedad 
Royal Gala un modelo de predicción que resulta apto para este parámetro,  con una correlación de 0,78 y 
un error de 0,88. El motivo de que pocos autores hayan estudiado este parámetro es que con el 
colorímetro ya se obtienen los datos de color de forma objetiva, nuestro interés es debido a que si con el 
espectrógrafo NIR este parámetro también se puede controlar, así que en el mismo espectro obtenemos 
también la información de este parámetro.   
 
Respecto al último de los parámetros estudiados, la firmeza, de nuevo en ninguna de las 
variedades estudiadas se han obtenido resultados satisfactorios excepto en la variedad Golden Reinders 
cuyos resultados son óptimos (correlación del modelo de predicción de 0,8326 y error de 0,344), pero el 
bajo número de manzanas hace dudar de la validez de este modelo de predicción ya que las correlaciones 
están íntimamente ligadas al tamaño de la muestra. En el resto de las variedades se obtienen bajos valores 
para las correlaciones que oscilan entre 0.1691 para Fuji y 0.5027 para Golden Delicious INFEL y a su 
vez, los errores obtenidos han sido demasiado elevados, lo que provoca que los modelos de predicción 
tengan una baja exactitud. Respecto a este parámetro hay varios autores que lo han analizado: Lu et al. 
(2000) obtiene unas correlaciones muy elevadas (0.96) pero un error también muy elevado 9.3 kg lo que 
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hace que el modelo no sea lo suficientemente preciso como para considerarlo válido. Choi et al. (1997)  
nos indican unas correlaciones bastante bajas entre 0.4 y 0.7 que implica una mala relación entre los 
valores reales y las predicciones para ese parámetro. Así mismo Mc Glone et al.(2002 b) obtienen un 
modelo para predecir este parámetro que al igual que nuestro caso resulta no ser válido por poseer unos 
valores para la correlación demasiado bajos, además de un error excesivamente grande, en su caso, 
obtiene una correlación de 0,63 y un error de 7 kg. Estos resultados insatisfactorios pueden ser debidos a 
que este parámetro este fuera del rango del espectro que abarca nuestro espectrómetro ya que ninguno de 
los autores ha trabajado con un aparato que abarque más allá de 1700 nm.  
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6.- CONCLUSION 
 
Una vez finalizado el estudio de la relación entre los parámetros medidos de forma tradicional y 
la nueva técnica de espectrometría NIR podemos concluir que: 
 
• La espectrometría NIR es un método eficaz para predecir los valores de sólidos solubles en el 
fruto.  
• En el resto de los parámetros de calidad tradicionales no se han encontrado buenas 
correspondencias entre los datos medidos de forma tradicional y los espectros NIR, esto 
puede ser debido a que nuestro NIR no estudia toda la región del infrarrojo cercano. 
Posiblemente la zona que no explorada por él, posee gran cantidad de información muy  util 
para medir la calidad del fruto.   
 
 
Bibliografía 
 
 64
7.- BIBLIOGRAFÍA 
 
BARAHONA, S.; DOLZ, P.; VAL, J. y BLANCO, A. (2008) Aplicación de modelos para la 
determinación de sólidos solubles mediante espectroscopía NIR en distintas variedades de 
manzano. Avances en maduración  y post-recolección de frutas y hortalizas. Ed. Acribia, S.A. 
Zaragoza. pp. 143-148. 
 
BARREIRO, P. (2004). Espectrofotómetros para la industria agroalimentaria. Últimos avances en el 
sector hortofrutícola. Dpto. Ingeniería Rural (ETSIA – UPM). Madrid. Pp.13  
 
BONANY, J. (2001). Manzano. La Horticultura Española. Ed. de Horticultura 2001. Barcelona. pp. 
43-49. 
 
CARRERA, M. (1999). Variedades y calidad de las manzanas de Aragón. Ed. Apeph 1999. Zaragoza. 
pp. 70. 
 
CHENG, Z.; LEVI, J.; XIONG, Z. M.; GHEYSENS, O.; KEREN, S.; CHEN, X. Y. y GAMBHIR, S. S. 
Near-infrared fluorescent deoxyglucose analogue for tumor optical imaging in cell culture and 
living mice. Bioconjugate Chemistry. 17: 662-669. 
 
CHU, H.F. (2005) In-line monitoring of several pilot scale catalytic reforming units using a short-
wavelength near infrared analyser. Journal of near Infrared Spectroscopy. 13: 37-45. 
  
COUTANCEAU, M. (1971). Fruticultura. Técnicas y economía de los cultivos de rosáceas leñosas 
productoras de fruta. Oikos- Tau S.A. pp. 46- 47. 
 
FAO (2008). FAOSTAT – Agriculture. Archivos de producción de cultivos primarios (6 de mayo de 
2008). Años 1996-2006.  http://faostat.fao.org/site/497/default.aspx 
 
FU, XP.; YING, YB. y LIU, YD. (2004). Near-infrared spectroscopy for sugar-content detection of Fuji 
apples using optical fiber. Proceedings of the society of photo-optical instrumentation engineers 
(SPIE), 5589: 316-324. 
 
GIACINTI, M. A. (2000). Visión del entorno competitivo y de la integración en la fruticultura. 
Fruticultura profesional. 113: 6-29. 
 
GIACINTI, M. A. (2002). Visión mundial del consumo de manzana en fresco. Fruticultura profesional. 
129: 47-59. 
 
HAN, D. H.; TU, R. L.; LU, C.; LIU, X. X. y WEN, Z. H. (2006) Nondestructive detection of brown core 
in the Chinese pear 'Yali' by transmission visible-NIR spectroscopy. Food Control. 17: 604-608 
 
LU, R.F.; GUYER, D.E. y BEAUDRY, R.M. (2000). Determination of firmness and sugar content of 
apples using near-infrared diffuse reflectance. Journal of Texture Studies. 31: 615-630. 
 
Bibliografía 
 
 65 
MANLEY, M.; JOUBERT, E.; MYBURGH, L.; LOTZ, E. y KIDD, M. (2007) Prediction of soluble 
solids content and post-storage internal quality of Bulida apricots using near infrared spectroscopy. 
Journal of near Infrared Spectroscopy. 15 :179-188 
 
MAPA. (2008). Anuario de estadística agroalimentaria 1996-2005. Ministerio de Agricultura, 
Pesca y alimentación.  http://www.mapa.es/es/estadisticas/pags/anuario/introduccion.htm 
 
MCGLONE, V.A. y KAWANO, S. (1998) Firmness, dry-matter and soluble-solids assessment of 
postharvest kiwifruit by NIR spectroscopy. Postharvest Biology and Technology. 13: 131-141. 
 
MCGLONE, V. A.; JORDAN, R. B. y MARTINSEN, P. J. (2002 a). Vis/NIR estimation at harvest of 
pre- and post-storage quality indices for 'Royal Gala' apple. Postharvest Biology and Technology. 
25:135-144. 
 
MCGLONE, V. A.; JORDAN, R. B.; SEELYE, R. y MARTINSEN, P. J. (2002 b) Comparing density 
and NIR methods for measurement of Kiwifruit dry matter and soluble solids content. Postharvest 
Biology and Technology. 26: 191-198. 
 
MEHINAGIC, E.; ROYER, G.; BERTRAND, D.; SYMONEAUX, R.; LAURENS, F. y JOURJON, F. 
(2003). Relationship between sensory analysis, penetrometry and visible-NIR spectroscopy of 
apples belonging to different cultivars. Food Quality and Preference. 14: 473-484. 
 
MOONS, E.; DARDENNE, P.; DUBOIS, A. y SINDIC, M. (1997). Nondestructive visible and NIR 
spectroscopy for the determination of internal quality in apple. In Proceedings Sensors for 
Nondestructive Testing, 122-131. 
 
PEIRIS, K. H. S.; DULL, G. G.; LEFFLER, R. G. y KAYS, S. J. (1998) Near-infrared spectrometric 
method for nondestructive determination of soluble solids content of peaches. Journal of the 
American Society for Horticultural Science. 123: 898-905. 
 
POU, N. (2002). Análisis de control de preparados farmacéuticos mediante espectroscopia en el infrarrojo 
próximo. Universidad autónoma de Barcelona. Tesis doctoral publicada en 
http://www.tesisenred.net/TDX-0214103-224454. 
 
ROMERO, M.A. (2001) Desarrollo de nuevas tecnologías analíticas en el control de calidad de la 
industria farmacéutica. Universidad autónoma de Barcelona. Tesis doctoral publicada en 
http://www.tesisenred.net/TDX-0712102-102928 
 
RONALD MORALES, A. (1998) Frutoterapia, el poder curativo de los 105 frutos que dan la vida. 
Ediciones Libertarias. Madrid. España. 123-128. 
 
RIALS, T.G. (2002) Use of advanced spectroscopic techniques for predicting the mechanical properties 
of wood composites. Wood and Fiber Science. 34: 398-407. 
 
SARANWONG, S.; SORNSRIVICHAI, J. y KAWANO, S.(2003) On-tree evaluation of harvesting 
quality of mango fruit using a hand-held NIR instrument. Journal of near Infrared Spectroscopy. 
11: 283-293. 
Bibliografía 
 
 66
 
WESTWOOD, M. N. (1982). Fruticultura de zonas templadas.  Editorial Mundi-Prensa. Madrid. pp. 
461. 
 
YING, Y.B.; LIU, Y.D. y TAO, Y. (2005), Nondestructive quantification of the soluble solids content 
and the available acidity of apples by Fourier-transform near-infrared spectroscopy. Applied 
Optics. 44: 5224 - 5229. 
 
YUAN, H. F. y LU, W. Z. (2005) In-line monitoring of several pilot scale catalytic reforming units using 
a short-wavelength near infrared analyser. Journal of near Infrared Spectroscopy. 13: 37 - 45 
 
 
 
